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基于深度展开自适应迭代的去蜂窝大规模MIMO系统

低复杂度信号检测
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摘 要：去蜂窝大规模多输入多输出（CF-MMIMO, cell-free massive multiple-input multiple-output）系统融合了分

布式天线系统与大规模 MIMO 的优势，通过多接入点（AP, access point）协作，极大改善了网络覆盖范围，提高

了频谱效率，被认为是未来 6G 网络的潜在关键架构。然而，现有 CF-MMIMO 系统检测算法无法实现复杂度与

检测性能的良好平衡。为了解决这一问题，提出了一种基于深度展开网络的低复杂度检测算法——理查德森半迭

代网络（RSI-Net, Richardson semi-iterative network），用于实现上行 CF-MMIMO 系统的低复杂度信号检测。该算

法引入理查德森半迭代（SI, semi-iterative）理论，并采用深度展开网络（DUN, deep unfolding network）以隐藏层

参数训练的方式，取代原有的参数估计方案，以自适应信道统计特性的变化来实现最优的参数估计。同时，引入

缩减因子改善迭代矩阵的特征值分布，从而加速收敛。仿真结果表明，在信道硬化特性减弱的 CF-MMIMO 系统

中，无论是用户数量还是 AP 数量的变化，RSI-Net 算法均能够保持较低的计算开销和出色的检测性能。
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Abstract: The cell-free massive multiple-input multiple-output (CF-MMIMO) system integrates the advantages of distrib‐

uted antenna systems and massive MIMO, enabling significant improvements in user coverage and spectrum efficiency 

through the collaboration of multiple access points (AP). It is a highly promising architecture for future 6G communica‐

tion networks. However, existing detection algorithms for CF-MMIMO systems fail to achieve a good balance between 

complexity and detection performance. To address these challenges, a low-complexity optimal signal detection algorithm 

was proposed for uplink CF-MMIMO systems, called Richardson semi-iterative network (RSI-Net), based on deep unfold‐

ing networks. The Richardson semi-iterative (SI) theory was introduced, and replaced the existing parameter estimation 

scheme with a deep unfolding network (DUN) trained with hidden layer parameters to achieve adaptive parameter estima‐

tion in response to changing channel statistics. Additionally, to accelerate convergence, a scaling factor was introduced to 

improve the distribution of eigenvalues in the iterative matrix. Simulation results demonstrated that RSI-Net algorithm 

maintained low computational costs and excellent detection performance in CF-MMIMO systems with weakened channel 

hardening characteristics, regardless of changes in the number of users or AP.
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0　引言

未来移动通信网络（B5G/6G）有望实现更高

的数据传输速率，推动物联网、人工智能和虚拟现

实等技术的发展。与 5G不同，未来移动网络的主

要目标是在绝大多数地理覆盖区域内提供良好的通

信速率，而不仅仅是提高峰值速率[1]。去蜂窝大规

模多输入多输出（CF-MMIMO, cell-free massive 

multiple-input multiple-output）系统采用以用户为中

心的新型架构[2]。在该架构中，多个分布式接入点

（AP, access point）共同连接到一个中央处理器

（CPU, central processing unit），为网络中的所有用

户设备（UE, user equipment）提供服务。得益于这

种分布式部署方式，用户几乎总能连接至少一个

AP，从而解决了传统蜂窝系统在小区边缘区域覆盖

不足的问题，实现了全区域一致的服务质量，并提

升了系统可靠性[3]。此外，CF-MMIMO系统融合了

分布式天线系统和MIMO技术的优势，改善了宏分

集增益和用户吞吐量[4]。因此，CF-MMIMO技术被

认为是面向未来6G网络的基本组成部分[5]，并有可

能支持未来物联网中大规模机器类通信的需求[6-7]。

信号检测通过对接收信号进行处理和分析，能

够准确恢复发送端的原始信息，从而提升通信的可

靠性[8]。然而，在CF-MMIMO系统中，大量AP以

分布式方式部署，其传输信道的信道硬化特性相较于

集中式天线系统有所减弱，具体表现为信道有利传播

条件下降，和格拉姆矩阵的统计特征不再趋于稳定[9]。

这一变化使得为集中式天线系统设计的线性检测算法

在CF-MMIMO系统中的性能并不理想。此外，大规

模MIMO带来天线数量的增多，也会导致非线性检

测算法面临较高的计算开销[10]。因此，设计准确且低

复杂度的信号检测器已成为提高CF-MMIMO系统

可靠性和节省计算资源的关键挑战之一。

文献[11]提出了一种 CF-MMIMO 系统下改进

的最小均方误差（MMSE, minimum mean square er‐

ror）检测器，称为CF-MMSE检测器。为进一步提

高CF-MMSE检测器的性能，文献[12]将连续干扰

消除技术与CF-MMSE检测器相结合，提出了CF-

MMSE-SIC 检测器，实现了更高的检测性能。此

外，期望最大化（EM, expectation maximization）

算法[13]、期望传播（EP, expectation propagation）算

法[14]和变分贝叶斯推断（VBI, variational Bayesian 

inference）算法[15-16]通过推断传输符号的后验概率

密度来估计传输符号的值，在瑞利衰落信道上实现

了接近最优的效果。然而，上述算法的计算复杂度

都较高，达到了三阶甚至指数级别的运算，导致计

算开销较大。为了在复杂度和性能之间取得良好的

平衡，文献[17]中提出的迭代随机抽样译码通过调

控马尔可夫移动量，在算法开销和算法检测性能之

间建立灵活的权衡。此外，文献[18]和文献[19]分

别将切比雪夫加速技术和加速过松弛（AOR, accel‐

erated over relaxation）与理查德森（Richardson）

迭代相结合，提高了MIMO检测算法的收敛速度。

然而，由于上述算法的最佳参数取决于系统格拉姆

（Gram）矩阵的谱半径，因此需要准确估计谱半

径。尽管上述迭代算法能以二阶的计算复杂度接近

MMSE算法的检测性能，但由于CF-MMIMO系统

的信道硬化特性减弱，这些低复杂度线性检测算法

也面临着严重的性能退化问题。

近年来，随着深度学习（DL, deep learning）技

术的快速发展，学术界开始采用该技术进行信号检

测研究，以平衡检测精度和复杂度。将经典检测算

法嵌入深度学习架构所构建的检测器，被称为基于

深度学习的检测器。文献[20]引入一种新的深度神

经网络架构，通过修改初始结构并结合特征值和特

征向量等数学工具来改进初始估计，实现了良好的

检测性能。文献[21]在拟牛顿法中引入可训练变量，

突破了传统线性检测器的性能限制，使其在空间相

关场景下仍能保持良好的检测性能。在 CF-

MMIMO系统中，DL技术已被用于解决功率分配和

信道估计等问题[22-24]，但是其在信号检测领域的潜

力尚未得到充分挖掘。利用DL架构实现对未知向

量的最佳估计[25]，有望成为该领域研究的新方向。

综上所述，本文结合深度学习技术和理查德森

半迭代检测技术的优点，针对CF-MMIMO系统提

出了一种基于深度展开的理查德森半迭代检测网络

（RSI-Net, Richardson semi-iterative network）。通过

与经典的线性及非线性检测算法[19,26-28]进行比较，

验证了本文所提方法在检测性能、鲁棒性与计算复

杂度方面的优越性。首先，本文分析了CF-MMIMO
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系统中信道硬化效应减弱时Gram矩阵谱半径的变

化趋势，指出传统理查德森半迭代检测技术性能退

化的主要原因在于其最佳参数难以精确估计。为

此，提出采用深度展开网络（DUN, deep unfolding 

network）结构，通过隐藏层参数训练取代原有的

参数估计方案，从而自适应信道统计特性的变化，

实现更优的参数估计。其次，考虑迭代矩阵特征值

的分布范围对半迭代法收敛速度的影响，本文引入

缩减因子，以改善迭代矩阵特征值分布，从而加速

算法收敛过程。最后，在线性网络结构后引入软估

计判决，进一步提升算法的检测性能。该算法既避

免了在每个时频块精确求解迭代参数的高昂开销，

又能够在不同数量AP与UE规模配置下都实现近似

最优的检测性能。仿真结果表明，在CF-MMIMO

系统下，本文所提出的RSI-Net算法在不同信噪比

（SNR, signal-to-noise ratio）条件下均表现出色，能

够以较少的网络层数实现优异的检测效果。

1　系统模型

上行CF-MMIMO系统如图1所示。该系统由L

个随机分布的单天线AP组成，为K个单天线UE服

务，其中K < L。所有AP将它们的导频和数据信号

发送给 CPU，再由 CPU 估计信道状态信息（CSI, 

channel status information）和传输符号。其中，第

k个UE和第 l个AP之间的信道 h͂l, k表示为

h͂l, k = βl, k × gl, k (1)

其中，gl, k ∼ Nc(0, 1)为复小尺度衰落系数，βl, k为考

虑路径损耗和阴影的复大尺度衰落系数。在一个时

频块 τc中，信道被认为是常数，没有变化。

所有UE将其信息比特流映射到M-QAM星座

图Ω中不同的符号上，其中 Ω
2

= M。第 k个用户

符号表示为 x͂k，平均符号能量为Ex = E[| x͂k |
2 ] = 1。

UE 与 AP 之间的信道可表示为 H͂ ∈ CL × K，H͂ 的第

( l, k )个元素可以由式(1)获得。所有AP的接收信号

y͂ = [
~
y1 , 

~
y2 , …, 

~
yL ]T 可以由CPU端获得，其数学表

达式如下

y͂ = H͂x͂ + n͂ (2)

假设所有UE以相等的功率进行传输，n͂ ∼ Nc 

(0, σ 2 IK ) 为加性高斯噪声，σ 2 为噪声功率， x͂ =

[~x1 , 
~
x2 , …, 

~
xK ]T

表示来自所有UE的传输矢量，其均

匀分布在Ω上。

为了解决DL算法实现中的复数值处理问题，

对于任意的复值矩阵M͂和复值列向量 m͂，可以等效

的表示为如下形式

M =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úR ( M͂ ) -ℑ ( M͂ )

ℑ ( M͂ ) R ( M͂ )
   m =

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úR ( m͂ )

ℑ ( m͂ )
(3)

其中，R (m )和ℑ (m )分别表示复数的实部和虚部。

因此，式(2)中接收信号的表达式可以表示成如下

形式

y = Hx + n (4)

2　基于模型驱动的半迭代信号检测网络

2.1　CF-MMIMO信道硬化特性分析

在CF-MMIMO网络中，信道矩阵满足有利传

播特性，即信道矩阵之间可以近似看成相互正

交[29]。由于H中的元素是独立同分布的随机变量，

因此仅有 x为 0向量时，Hx = 0，对于任意非 0向

量x，可以满足式(5)

( Hx )T Hx = xT ( H T H ) x > 0 (5)

此外，CF-MMIMO 系统信道 Gram 矩阵 G =

H T H = ( H T H )T = GT。可以得到以下结论：Gram

矩阵是对称正定矩阵，且满足对角元素占优特性。

仿真 100个AP和 60个UE时，CF-MMIMO系统信

道Gram矩阵的前 7行前 7列见表 1，其中 i表示复

数的虚部，加粗的值为绝对值较大的复数。可以看

出对角线元素明显大于其他值，非对角线元素中存

在少部分绝对值较大的元素。由此可见，Gram矩

阵具有对称性和对角占优性。在线性检测算法中，

常常将非对角元素置为0来简化计算，这样做必然

会有较大的性能损失。

CPU

AP

UE

图1　上行CF-MMIMO系统
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在大规模MIMO系统中，随着天线数量的大幅

增加，随机信道将呈现出一些确定性特征，如信道

矩阵的奇异值，即信道Gram矩阵特征值的算术平

方根将会趋于一个定值，这种现象称为信道的硬

化。经典的线性检测器多利用信道硬化进行简化计

算，但是在CF-MMIMO系统中，这种信道硬化特

性会减弱。在不同UE数下，Gram矩阵最大特征值

变化如图 2和图 3所示。在大规模MIMO系统中，

信道具有良好的硬化特性，Gram矩阵最大特征值

趋于一个定值；而在相同天线数下的CF-MMIMO系

统，信道Gram矩阵特征值波动较大，即信道硬化

特性减弱。

2.2　切比雪夫半迭代法

切比雪夫半迭代法是一种用于解线性方程组的

迭代算法，其基本思想是利用切比雪夫多项式来加

速收敛。收敛速度比经典的 Jacobi迭代或SOR迭代

更快，尤其是在处理大型稀疏矩阵和高维问题方

面，具有较高的效率和精度[30]。

首先，经典 MMSE 算法求解信号检测问题，

即为找到式(6)中 x̂的精确解：

Ax̂ = ŷ (6)

其中，A = H T H + σ 2 IK 为考虑噪声的信道传输矩

阵，ŷ = H T y。

直接求解该问题的复杂度较高，有文献提出可

利用多次迭代求近似解的方法，这些方法的一般数

学表现形式如下

x̂(i + 1) = Bx̂(i ) + s (7)

其中，x̂(0 )为初始解，一般为全0向量，矩阵B和列

向量 s是由A和 ŷ共同决定的。

应用切比雪夫半迭代法对式(7)进行处理，得

到如下表达式

x̂(i + 1) =
ρ(i + 1)

2 - λmin - λmax

[ (2B - ( λmin + λmax )IK ) x̂(i ) +

2s ] + (1 - ρ(i + 1) ) x̂(i - 1)   (8)

其中，ρ(0 ) = 1，ρ(1) =
2z2

2z2 - 1
，z =

2 - ( λmin + λmax )
λmax - λmin

，

λmin与λmax分别为矩阵B的最小和最大特征值。

Khoso等[19]首次将Richardson方法与半迭代法

结合，提出了一种半迭代检测算法。经典的平稳

Richardson迭代检测器表达式如下

x̂(i + 1) = ( IK - wA) x̂(i ) + wŷ (9)

其中，IK表示大小为K × K的单位矩阵，w是一个

大于0的参数。

令B = IK - wA，s = wŷ，代入式(8)，可以得到

SI算法的表达式如下

16QAM K=40 L=100800

700

600

500

400

300

200
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

仿真次数/次

最
大

特
征

值

CF-MMIMO
大规模MIMO

图2　UE=40，Gram矩阵最大特征值变化

16QAM K=60 L=100700 CF-MMIMO

650 大规模MIMO

600

550

500

450

400

350

300

250
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

仿真次数/次

最
大

特
征

值

图3　UE=60，Gram矩阵最大特征值变化

表1　 AP=100，UE=60时，CF-MMIMO系统信道Gram矩阵

1

2

3

4

5

6

7

1

148.143+0.000i

5.308+8.944i

-16.128-16.671i

-0.469-1.456i

-0.817+4.735i

-5.913-12.386i

1.112-0.136i

2

5.308-8.944i

275.903+0.000i

-9.868+17.277i

-8.187+4.778i

5.887-9.438i

-4.307-22.883i

6.158-14.733i

3

-16.128+16.671i

-9.868-17.277i

115.324+0.000i

4.851-1.304i

0.276-2.134i

7.437+4.291i

3.428-4.025i

4

-0.469+1.456i

-8.187-4.778i

4.851+1.304i

116.853+0.000i

-4.090+0.962i

-3.199+2.044i

-17.719-6.990i

5

-0.817-4.735i

5.887+9.438i

0.276+2.134i

-4.090-0.962i

56.243+0.000i

6.833-2.575i

6.088-3.804i

6

-5.913+12.386i

-4.307+22.883i

7.437-4.291i

-3.199-2.044i

6.833+2.575i

63.994+0.000i

5.100-11.114i

7

1.112+0.136i

6.158+14.733i

3.428+4.025i

-17.719+6.990i

6.088+3.804i

5.100+11.114i

103.087+0.000i
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x̂(i + 1) =
ρ(i + 1)

2 - λmin - λmax

[ (2 ( IK - wA) -
( λmin + λmax )IK ) x̂(i ) + 2wŷ ] + (1 - ρ(i + 1) ) x̂(i - 1)  (10)

ρ(i + 1) =
4z2

4z2 - ρ(i )
(11)

令
- -----
λmax与

- -----
λmin分别为Gram矩阵A的最大和最小

特征值，因为A为对称正定矩阵，所以
- -----
λmax与

- -----
λmin都

为正数。又因为 B = IK - wA，则 λmax = 1 - w
- -----
λmin，

λmin = 1 - w
- -----
λmax，可得式(12)与式(13)。

2 - λmin - λmax = w
- -----
λmax + w

- -----
λmin (12)

λmin + λmax = 2 - w
- -----
λmax - w

- -----
λmin (13)

将式(12)与(13)代入式(10)~式(11)中，化简可

得式(14)~式(15)。

x̂(i + 1) = x̂(i - 1) + ρ(i + 1) ( x̂(i ) - x̂(i - 1) ) -
2ρ(i + 1)

- -----
λmax +

- -----
λmin

( Ax̂(i ) - ŷ ) (14)

ρ(i + 1) =
4z2

4z2 - ρ(i )
(15)

其中，z =
- -----
λmax +

- -----
λmin

- -----
λmax - - -----

λmin

。

在集中式大规模MIMO中，由于信道硬化特性

显著，信道矩阵奇异值分布趋于确定，
- -----
λmax与

- -----
λmin可

以由式(16)估计得出。

- -----
λmax = L (1 +

K
L

)2     
- -----
λmin = L (1 - K

L
)2 (16)

在第2.1节，通过仿真CF-MMIMO系统中信道

Gram矩阵特征值变化发现：对于SI算法而言，想

要精确估计每个时频块的Gram矩阵特征值的计算

开销过大，为了减小计算开销则需要能用于长期信

号检测的特征值数值。由于Gram矩阵特征值的每

个时频块变化较大，原有的估计方式已不再适用。

因此，本文使用深度学习中网络参数训练代替特征

值估计这一解决方案。

2.3　RSI-Net算法

在本小节中，提出了一种基于模型驱动思想的

RSI-Net算法。RSI-Net算法利用切比雪夫半迭代加

快网络收敛速度，同时引入软判决非线性估计器，

将最后估计的结果映射到星座图上，从而改善检测

性能。所提出的RSI-Net算法只有二阶计算复杂度，

并且能够以有限网络层数实现良好的检测性能。

RSI-Net算法架构如图4所示。

第 i层RSI-Net算法可分为4部分：输入层、线

性半迭代处理层、非线性激活函数层和输出层。首

先，输入层的输入值为 x̂(i - 1) 和 x̂(i )；接下来，网络

接收到输入值后，经过线性半迭代处理层，得到处

理后的数据 x̂(i + 1)；然后，在非线性激活函数层进行

数据的非线性映射，即图中η ( x̂(i + 1) )操作，得到新

的 x̂(i + 1)；最终，输出层输出值为 x̂(i )和 x̂(i + 1)。

为实现RSI-Net算法，首先，将 ρ(i + 1)用一个可

训练参数α(i )代替，在SI算法中每次迭代对 ρ(i + 1)的

更新代替为网络中对参数 α(i ) 的训练，每层网络先

执行基于 SI的线性计算，之后对计算结果作非线

性映射，第 i层网络表达式如下所示

x̂(i + 1) = x̂(i - 1) + α(i ) ( x̂(i ) - x̂(i - 1) ) -
2α(i )

- -----
λmax +

- -----
λmin

( Ax̂(i ) - ŷ ) (17)

x̂(i + 1) = η ( x̂(i + 1) ) (18)

为使网络结构更简洁，改写式(17)为以下形式

x̂(i + 1) = α(i ) x̂(i ) + (1 - α(i ) ) x̂(i - 1) -
2α(i )

- -----
λmax +

- -----
λmin

( Ax̂(i ) - ŷ ) (19)

其中，α(i )为初始值1的可训练的参数；η (·)为非线

性激活函数，本文采用的是文献[31]中的Relu非线

性激活函数。

损失函数选择 MSE 函数，由于其处处可导，

使得在深度学习中使用梯度下降等优化算法最小化

损失函数更加便捷，且有助于训练网络时快速收

敛，表达式如下所示

Loss =∑m = 1

2K ( x̂m - xm )2

2K
(20)

其中，x̂m 和 xm 分别表示网络最终估计所得发送信

号与真实发送信号的第m个元素。

切比雪夫半迭代算法的收敛速度受Gram矩阵

最大和最小特征值范围的影响。因此，为了改善检

A -

-

1 st layer
(0)x

1-α(i)

ˆ

(1)x̂

ŷ

(1)x̂
(2)x̂

(i-1)x̂

(i-1)x̂

(I-1)x̂
(I+1)x̂(i+1)x̂

(i+1)x̂
(i+1)x̂(i+1)η(x̂

(i)x̂

(i)x̂
(i)x̂

(I)x̂

(I)x̂(i)x̂
… …i-th layer I-th layer

β(i)

α(i) )

图4　RSI-Net算法架构
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测性能，进一步引入缩减因子 θ，控制Gram矩阵

最大和最小特征值之间的范围，从而提高算法收敛

速度。对信号传输过程做如式(21)的处理

y
θ

=
H
θ

x +
n
θ

(21)

引入缩减因子θ后，Gram矩阵所有元素缩小θ2

倍，特征向量不会变化，但是特征值会相应变小θ2

倍，起到了缩减特征值范围的作用。为了寻找到一

个合适的缩减因子，将缩减因子θ作为网络中可训

练参数 θ(i )来学习。将式(21)代入式(19)，可以得到

式(22)。

x̂(i + 1) = α(i ) x̂(i ) + (1 - α(i ) ) x̂(i - 1) -
2α(i )

θ(i ) (
- -----
λmax +

- -----
λmin )

( Ax̂(i ) - ŷ ) (22)

然后，为了进一步简化网络架构，减小计算开

销，令 β(i ) =
2α(i )

θ(i ) (
- -----
λmax +

- -----
λmin )

代替网络中的可训练

参数，代入式(22)，RSI-Net算法的数学表达式如下

x̂(i + 1) = α(i ) x̂(i ) + (1 - α(i ) ) x̂(i - 1) - β(i ) ( Ax̂(i ) - ŷ )  (23)

x̂(i + 1) = η ( x̂(i + 1) ) (24)

令初始值 x̂(0 ) 为全 0列向量，x̂(1) = β(1) ŷ，α(1) =

β(1) = 1，缩减因子θ(i )已被包含进β(i )里，因此不再需

要单独初始化。本文提出的算法如算法1所示。

算法1 RSI-Net算法

输入 y, H, σ 2

输出 x̂(i + 1)

初始化 x̂(0 ) = [ 0, 0, ⋯, 0 ]T, ŷ = H T y，

x̂(1) = β(1) ŷ, α(1) = β(1) = 1

A = ( H T H + σ 2 I )

for i = 0:I

x̂(i + 1) = α(i ) x̂(i ) + (1 - α(i ) ) x̂(i - 1) -
β(i ) ( Ax̂(i ) - ŷ )

x̂(i + 1) = η ( x̂(i + 1) )

End

3　仿真与结果分析

3.1　仿真参数设置

本文遵循文献[12]中使用的 CF-MMIMO 仿真

设置。使用L个单天线AP，随即部署在1 km×1 km

的区域内，服务于K个随机分布的单天线UE。在

3GPP模型中，大尺度衰落系数由式(25)表示

βl, k [ dB ] = -30.5 - 36.7lg (
dl, k

1 m
) + Fl, k (25)

其中，dl, k 为第 l 个 AP 与第 k 个 UE 之间的距离，

Fl, k ∼ Nc(0, 42 )为阴影衰落。

本文基于Python3.7和Tensorflow1.14平台生成

RSI-Net模型，仿真参数设置见表2。

3.2　仿真结果分析

L=100，K=60时，不同算法的误符号率（SER, 

symbol error rate）随 SNR的变化曲线如图 5所示。

从图5中可以看出，RSI-Net算法在第7层时，检测

结果趋于收敛。当 SNR为 17 dB时，经典的MRC

算法和SI算法在CF-MMIMO系统中的检测性能较

差，而相较于MMSE算法，RSI-Net算法的SER降

低了 75.9%。在 SNR低于 13 dB时，相较于CF-EP

算法，RSI-Net 算法的 SER 下降了约 18.3%，但在

高SNR条件下，CF-EP算法具有明显的性能优势。

这是因为CF-EP算法在高 SNR条件下构建的近似

后验分布方差更小，从而提高了传输符号估计的准

确性。RSI-Net算法是为实现长期有效信号检测而

设计，其最终训练所得网络参数对于单个时频块而

言并非最优迭代参数，从而导致每次迭代存在一定

的误差。这种固有的误差并不会随着 SNR的提高

而减小，从而导致了在高SNR场景下，RSI-Net算

法的性能不及CF-EP算法。

当 L=100，K=40 时，不同算法的 SER 性能随

SNR的变化曲线如图 6所示。从图中可以观察到，

在RSI-Net算法的第 6层，检测结果趋于收敛，并

且仍然表现出优越的检测性能。在 SNR 为 15 dB

时，相较于MMSE算法，RSI-Net算法的SER降低

表2　 仿真参数设置

参数

L（AP数量）/个

K（UE数量）/个

调制方式

初始学习率

衰减因子

衰减步长

Epoch

测试迭代次数/次

批量大小

优化器

网络层数

参数值

80/100/120/140

30/40/50/60

16QAM

0.003

0.9

200

5 000

2 000

200

Adam

5/6/7/8
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了约 76%；相较于 CF-EP 算法，RSI-Net 算法的

SER降低了约35.1%。在SNR为18 dB时，RSI-Net

算法的性能才开始逐渐劣于CF-EP算法。

当K=40时，AP数量（L）对算法的 SER影响

对比如图 7所示。为排除网络层数对SER的干扰，

所有结果均取自RSI-Net算法为7层时的性能数据。

从图中可以明显看出，随着AP数量的增加，RSI-

Net算法的SER逐渐减低，检测性能持续提升。在

SER为10-1的情况下，当AP数量为80时，RSI-Net

算法相较于 MMSE 算法有约 2.2 dB 的 SNR 增益。

当AP数量为140时，相较于MMSE算法，RSI-Net

算法仍然有着 1 dB左右的SNR增益。上述结果表

明，本文所提出的 RSI-Net 算法的 SER 性能与 AP

数量呈正相关，即AP数量越多，性能越优。在多

种 AP 配置下，RSI-Net 算法都表现出优于经典

MMSE算法的性能，显示出良好的鲁棒性。然而，

随着 AP 数量的进一步增加，RSI-Net 算法相较于

MMSE算法的性能优势有所减小。为了获得更高的

检测精度，则需要增加网络层数。由表 3 可知，

RSI-Net算法复杂度仅为二阶，相比于MMSE算法

的三阶复杂度，有着明显的复杂度优势，因此，增

加 RSI-Net 算法的网络层数不会带来过大的计算

开销。

当L=100时，UE数量（K）对算法的SER影响

对比如图 8所示。为排除网络层数对SER的干扰，

所有结果均取自RSI-Net算法为7层时的性能数据。

从图 8可以看出，随着UE数量的减少，本文所提

出的RSI-Net算法的检测性能逐渐变优，且SER降

低明显。在SER为10-1的情况下，当UE数量为30，

RSI-Net算法比MMSE算法有着3 dB左右的SNR增

益；当UE数达到 60时，RSI-Net算法比MMSE算

法有着2.1 dB左右的SNR增益。由此可见，本文所

提出的RSI-Net算法的 SER性能与UE数量呈现负

相关，但即使在UE数量较多的情况下，RSI-Net算

法相较于经典的MMSE算法仍然有着优异的检测

性能。

K=40/60， L=100 时，缩减因子对算法 SER

的影响如图9所示。将未引进缩减因子的情况命名

为RSI-Net2，即式(19)所示情况。为了比较的公平，

在相同的网络层数下进行SER对比。从图9可以看

出，当K为 40时，引入缩减因子显著提升了RSI-

Net算法的检测性能。当SER为10-2时，RSI-Net算

法相比 RSI-Net2 有着 1.7 dB 的 SNR 增益；当 K 为

100

SE
R

10-2

10-1

10-3

MMSE L=80
MMSE L=100
MMSE L=120
MMSE L=140
RSI-Net i=7 L=80
RSI-Net i=7 L=100
RSI-Net i=7 L=120
RSI-Net i=7 L=140

0 2 4 6 8 10 12 14 16
SNR/dB

图7　K=40时，L对算法的SER影响对比

100
SE

R

10-2

10-1

10-3

MMSE
MRC
SI
CF-EP
RSI-Net, i=6
RSI-Net, i=7
RSI-Net, i=8

5 10 15 20
SNR/dB

图5　L=100，K=60时，不同算法的SER随SNR的变化曲线

表3　 不同算法的计算复杂度对比

算法

RSI-Net

MRC

MMSE

SI

CF-EP

计算复杂度

O (4K 2 + 6K )i

O ( LK )

O (8K 3 + 4K 2 )

O (4K 2 + 4K + 1)i

O (8L2 K )i

100

SE
R 10-2

10-1

10-3

10-4

MMSE
MRC
SI
CF-EP
RSI-Net, i=5
RSI-Net, i=6
RSI-Net, i=7

5 10 15 20
SNR/dB

图6　L=100，K=40时，不同算法的SER随SNR的变化曲线
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60，SER 为 10-2 时，RSI-Net 算法相比于 RSI-Net2

有着0.7 dB左右的SNR增益。上述性能提升所付出

的代价，仅是在网络训练之初增加了一个待训练参

数。因此，本文引入缩减因子的方法能够在不增加

计算复杂度的同时，有效提高算法的检测性能。

在系统存在信道估计误差的情况下，为验证所

提算法在CF-MMIMO系统下的检测性能变化，对

比了信道估计误差对MMSE算法和RSI-Net算法的

SER 影响。K=40，L=100 时信道估计误差对算法

SER影响如图 10所示。假设估计信道误差项为Δ，

Δ满足均值为 0和方差为 ε2的复高斯分布。由图 10

可以看出，随着ε2的增大，MMSE算法与RSI-Net算

法均有着不同程度的性能下降。当 SNR = 12 dB，

ε2 = 0.1 时，相较于 MMSE 算法，RSI-Net 算法的

SER降低了约62%；当 ε2提高到0.2时，RSI-Net算

法的SER降低约71.1%。因此，在系统存在信道估

计误差时，RSI-Net算法的检测性能衰退较小，且

相较于MMSE算法，RSI-Net算法更适用于真实的

信道估计情况，具有较好的鲁棒性。

3.3　复杂度分析

由于空间复杂度主要受处理矩阵的维度影响，而

不同算法所处理的矩阵维度基本一致，仅在数量上存

在较小差别，因此它们的空间复杂度通常处于同一

量级。基于此，本文不考虑对空间复杂度进行对比。

时间复杂度一般只关注算法中乘法运算的次

数，而忽略加法、减法等运算。对于本文所提出的

RSI-Net算法，计算 α(i ) x̂(i ) 和 (1 - α(i ) ) x̂(i - 1) 各需 2K

次乘法运算，Ax̂(i )需要4K 2次乘法运算，将结果与

参数 β(i ) 相乘需要 2K次乘法运算。综合计算可得，

RSI-Net算法的总时间复杂度为O (4K 2 + 6K )。不

同算法的计算复杂度对比见表3。从表3可以看出，

RSI-Net算法有着与MRC和SI算法相同量级的时间

复杂度，但远低于MMSE算法，并且不会受到系

统内AP数量的影响。

4　结束语

在CF-MMIMO系统中，由于AP采用分布式部

署，信道硬化现象相较于集中式天线系统明显减

弱，导致信道矩阵的特征表现出更强的随机性。这

使得依赖信道硬化特性的传统低复杂度线性检测算

法在CF-MMIMO系统中性能受限，而高复杂度的

非线性检测算法又面临计算负担过重的问题。为解

决上述问题，本文提出了一种基于模型驱动的半迭

代检测网络算法，即RSI-Net。该算法借鉴切比雪

夫半迭代理念以加速收敛，通过引入缩减因子来控

制Gram矩阵的特征值范围，并利用深度学习技术

解决CF-MMIMO系统中难以获取算法最佳参数的

问题，从而实现了优良的检测性能。仿真结果表

明，RSI-Net 算法不仅实现了二阶的计算复杂度，

而且在检测性能上超越了MMSE算法，只有在较

100

10-1

10-2

SE
R

RSI-Net ε2=0
MMSE ε2=0
RSI-Net ε2=0.1
MMSE ε2=0.1
RSI-Net ε2=0.2
MMSE ε2=0.2

0 2 4 6 8 10 12 14 16
SNR/dB

图10　K=40，L=100时信道估计误差对算法SER影响

MMSE K=30
MMSE K=40
MMSE K=50
MMSE K=60
RSI-Net i=7 K=30
RSI-Net i=7 K=40
RSI-Net i=7 K=50
RSI-Net i=7 K=60

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
SNR/dB

100
SE

R

10-2

10-1

10-3

图8　L=100时，K对算法的SER影响对比

100

SE
R 10-2

10-1

口
10-3 RSI-Net K=60 i=7

RSI-Net2 K=60 i=7
RSI-Net K=40 i=6
RSI-Net2 K=40 i=6

10-4

5 10 15 20
SNR/dB

图9　K=40/60，L=100时缩减因子对算法SER影响
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高的 SNR 下，其性能略逊于 CF-EP 算法。此外，

RSI-Net算法相较于MMSE的性能优势受系统天线

数量的变化影响较小，展现出优秀的鲁棒性。因

此，本文提出的RSI-Net算法融合了Richardson半

迭代检测器和深度学习技术的优点，在CF-MMIMO

系统中实现了高效而准确的信号检测。该方法不仅

克服了现有算法的局限性，而且在信道硬化特性减

弱的CF-MMIMO系统中表现出了良好的检测性能。
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